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RINGKASAN 
 

Penelitian ini mengembangkan model prediktif untuk mengidentifikasi wilayah 

endemis Demam Berdarah Dengue (DBD) dengan mengintegrasikan Support 

Vector Machine (SVM), Support Vector Regression (SVR), Geographically 

Weighted Regression (GWR), dan Geospatial Artificial Intelligence (GeoAI). Data 

epidemiologi DBD periode 2017–2023 digunakan, mencakup jumlah kasus DBD, 

kepadatan penduduk, variabel iklim (suhu, curah hujan, kelembaban), serta data 

spasial tiap Kabupaten/Kota dan Kecamatan. Penelitian ini terdiri dari tiga tahap 

utama: (1) klasifikasi wilayah endemis dan non-endemis menggunakan SVM, (2) 

prediksi jumlah kasus DBD menggunakan SVR, dan (3) analisis hubungan spasial 

dengan GWR. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, Mean 

Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error 

(RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) serta peta spasial berbasis 

GeoAI. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVM mampu mengklasifikasikan 

wilayah endemis DBD dengan akurasi 99.12%, dengan Precision 98.3%, Recall 

96.6%, dan F1-Score 99.44%. Model SVR dengan kernel Linear menghasilkan 

MAE 0.096, MSE 0.009, RMSE 0.097, dan MAPE 30.79%, menunjukkan tingkat 

akurasi prediksi yang baik. Sementara itu, GWR dengan kernel Bi-Square lebih 

akurat dalam menangkap pola spasial DBD dibandingkan metode RBF, 

sebagaimana ditunjukkan oleh nilai Moran’s I sebesar 0.00131 dan AIC 150.04857. 

Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan terhadap pengembangan sistem 

peringatan dini yang lebih akurat untuk penanggulangan DBD, yang dapat 

mendukung pengambilan keputusan strategis, seperti penyebaran tenaga medis, 

alokasi perlengkapan medis, serta pelaksanaan sosialisasi pencegahan yang lebih 

terarah. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini membuktikan bahwa integrasi 

antara SVM, SVR, dan GeoAI dapat menghasilkan model prediktif yang efektif 

dalam memetakan dan menganalisis wilayah endemis DBD, meningkatkan akurasi 

prediksi, serta menyediakan dasar yang kuat untuk strategi pengendalian penyakit 

menular di Provinsi Sumatera Selatan. 

 

Kata kunci: Demam Berdarah Dengue (DBD), Support Vector Machine (SVM), 

Support Vector Regression (SVR), Geographically Weighted Regression (GWR), 

GeoAI, prediksi wilayah endemis, pemodelan spasial. 
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SUMMARY 
 

 

This study uses Support Vector Machine (SVM), Support Vector Regression (SVR), 

Geographically Weighted Regression (GWR), and Geospatial Artificial Intelligence 

(GeoAI) to make a model that can predict where Dengue Fever (DF) is most likely 

to happen. The study utilizes DHF epidemiological data from 2017 to 2023, which 

included the number of DF cases, population density, climatic variables 

(temperature, rainfall, and humidity), and spatial data from each city and sub-city. 

This study has three main parts: (1) using SVM to sort areas into endemic and non-

endemic groups; (2) using SVR to guess the number of DF cases; and (3) using 

GWR to look at spatial relationships. We checked the model's accuracy with Mean 

Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error 

(RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and GeoAI-based spatial 

mapping. With a 98.3% accuracy rate, a 96.6% recall rate, and an F1 score of 

99.44%, SVM was able to correctly identify DF-endemic areas 99.12% of the time. 

The linear kernel in the SVR model gave an MAE of 0.096, an MSE of 0.009, an 

RMSE of 0.097, and a MAPE of 30.79%, showing that it was very good at 

predicting the future. The Moran's I value of 0.00131 and the AIC value of 

150.04857 show that GWR with the Bi-Square kernel was better than the RBF 

method at capturing the spatial patterns of DF. This study is a big step toward 

making a better early warning system for DF control. This will help with making 

strategic decisions like where to send medical staff, how to use resources, and how 

to target public awareness campaigns. Overall, this study shows that combining 

SVM, SVR, and GeoAI can make a good predictive model for mapping and 

analyzing areas where dengue fever is common. This improves the accuracy of 

predictions and builds a strong base for South Sumatra Province's plans to control 

infectious diseases. 

 

Keywords: Dengue Fever (DF), Support Vector Machine (SVM), Support Vector 

Regression (SVR), Geographically Weighted Regression (GWR), GeoAI, endemic 

area prediction, spatial modeling. 
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BAB I PENDAHULUAN 
 

1.1 Latar Belakang 

 

Demam Berdarah Dengue (DBD) adalah salah satu isu kesehatan masyarakat 

global, ditandai oleh gejala seperti demam tinggi, sakit kepala hebat, nyeri di 

belakang mata, nyeri pada sendi dan otot, ruam kulit, serta perdarahan ringan seperti 

mimisan atau gusi berdarah [1]. Pada kasus yang lebih serius, DBD dapat 

berkembang menjadi sindrom dengue atau syok dengue, yang menyebabkan 

perdarahan berat, penurunan tekanan darah secara mendadak, dan berpotensi 

mengakibatkan kematian [2]. Penyakit ini disebabkan oleh virus dengue yang 

menyebar kepada manusia melalui gigitan nyamuk Aedes yang terinfeksi [3]. 

Pengaruh demam berdarah tidak hanya mempengaruhi kesehatan individu, 

tetapi juga membawa konsekuensi ekonomi dan sosial. Wabah demam berdarah 

dapat memberikan tekanan pada sistem kesehatan, khususnya di daerah yang 

endemik, yang mengakibatkan peningkatan jumlah pasien rawat inap dan biaya 

pengobatan [4]. Selain itu, wabah ini juga dapat merugikan sektor pariwisata, 

seperti yang terlihat dalam penelitian tentang efek kedatangan wisatawan 

internasional terhadap pertumbuhan ekonomi di tengah risiko demam berdarah di 

Malaysia [5]. 

Berdasarkan data yang dikeluarkan oleh Kementerian Kesehatan RI tahun 

2023, angka kesakitan DBD cenderung fluktuatif dalam rentang waktu 2013 hingga 

2023.  Pada tahun 2023 terdapat 114.720 kasus DBD dengan jumlah kematian 

sebanyak 894 kasus. Kasus maupun kematian akibat DBD mengalami penurunan 

dibandingkan tahun 2022 yaitu sebesar 143.266 kasus dan 1.237 kematian.  

Kasus DBD di Provinsi Sumatera Selatan mengalami peningkatan yang 

signifikan antara tahun 2017 dan 2023. Pada Gambar 1.1 menunjukkan bahwa 

tahun 2023 merupakan tahun dengan jumlah kasus DBD tertinggi, mencapai 4.306 

kasus. 
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Mengingat tingginya angka kejadian DBD, penting untuk melakukan prediksi 

dini terhadap wilayah endemis guna memungkinkan respons yang cepat dan tepat, 

seperti penambahan tenaga medis, penyediaan perlengkapan medis yang 

diperlukan, serta peningkatan pengawasan dan pemantauan terhadap vektor DBD. 

Untuk mengendalikan dan mencegah penyebaran DBD, berbagai langkah telah 

diimplementasikan, termasuk penggunaan pemodelan spasial untuk 

mengidentifikasi wilayah endemis DBD. 

Penduduk Provinsi Sumatera Selatan tahun 2022 berdasarkan hasil Proyeksi  

Penduduk Interim 2020-2023 sebanyak 8,66 juta jiwa. Kepadatan penduduk di 

Provinsi Sumatera Selatan tahun 2022 mencapai 99,77 jiwa/km2 juta, memiliki 

karakteristik geografis dan iklim yang berpotensi mendukung penyebaran DBD. 

Wilayah ini sebagian besar merupakan dataran rendah dengan ketinggian rata-rata 

97 meter di atas permukaan laut, serta memiliki curah hujan tinggi mencapai 

3.250,2 mm per tahun dengan suhu rata-rata 29,4°C [10].  

Gambar 1.1 Tren Kasus DBD Provinsi Sumatera Selatan 
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Support vector Machine (SVM) telah banyak digunakan dalam penelitian 

prediksi penyakit menular karena kemampuannya dalam mengkalsifikasikan data 

secara akurat berrdasarkan fitur fitur yang relevan. SVM mampu mengidentifikasi 

wilayah endemis dan non endemis berdasarkan variabel lingkungan dan 

epidemiologi. Namun, untuk prediksi jumlah kasus DBD secara kuantitatif, 

diperlukan metode regresi yang lebih tepat. Oleh karena itu, Support Vector 

Regression (SVR) digunakan sebagai pendekatan untuk memprediksi jumlah kasus 

DBD dengan mempertimbangkan berbagai faktor yang berkontrinusi terhadap pola 

persebaran penyakit. Untuk memahami lebih dalam hubungan antara variabel 

linkungan dan kejadian DBD secara spasial, Geographically Weighted Regression 

(GWR) diterapkan untuk menganalisis hubungan antara faktor lingkungan, seperti 

curah hujan, suhu, dan kelembaban dengan kejadian DBD dapat bervariasi antar 

wilayah. 

SVR merupakan pengembangan dari SVM yang difokuskan pada pemodelan 

data regresi. Dengan  menggunakan fungsi kernel, SVR dapat menangkap pola 

hubungan non linear yang kompleks. Kombinasi SVM, SVR, GWR dan teknik 

Geospastial Artificial Intelligence (GeoAI) memungkinkan pemetaan prediktif 

berbasis spasial yang lebih rinci, sehingga menghasilkan model yang lebih efektif. 

Banyak penelitian telah dilakukan untuk memprediksi dan memahami pola 

penyebaran demam berdarah di berbagai wilayah. Penelitian yang dilakukan Adde 

et al [6]  menekankan pentingnya variabel iklim dalam memprediksi wabah demam 

berdarah di Guyana Prancis dengan menggunakan indikator iklim untuk 

menentukan tahun-tahun epidemi. Tian et al. [7] mengaplikasikan metode ARIMA 

untuk memprediksi tren insidensi demam berdarah di wilayah-wilayah endemik 

utama. Studi-studi ini menggarisbawahi peran penting faktor lingkungan dalam 

meramalkan wabah demam berdarah. 

Selain itu, penelitian Acharya et al [8] mengeksplorasi prospek demam 

berdarah di Nepal, menunjukkan peningkatan signifikan dalam populasi yang 

rentan terhadap penyakit ini, yang menuntut tindakan pencegahan yang lebih 

proaktif. Penelitian oleh Sahan et al [9] dan Pereira et al [10] juga menyoroti 

perlunya kewaspadaan tinggi dalam mengenali dan mengatasi demam berdarah di 

daerah endemik dengan prevalensi tinggi. 
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Salim et al. [11] menunjukkan bahwa SVM dengan kernel linear dapat 

memprediksi wabah demam berdarah tanpa Overfitting. Hal ini menunjukkan 

potensi SVM dalam memprediksi penyebaran demam berdarah. Selain itu, 

penelitian oleh Halim et al. [12] juga menggunakan pendekatan neural network 

untuk memodelkan wabah demam berdarah, menunjukkan variasi dalam 

pendekatan machine learning yang dapat digunakan untuk tujuan prediksi. Namun, 

terdapat kesenjangan penelitian yang dapat diidentifikasi dari penelitian-penelitian 

tersebut. Salah satunya adalah kebutuhan untuk integrasi yang lebih mendalam 

antara teknik Machine Learning seperti SVM, SVR dan GeoAI dalam memprediksi 

penyebaran demam berdarah. Meskipun beberapa penelitian telah menggunakan 

SVM untuk memprediksi wabah demam berdarah dan beberapa telah 

memanfaatkan GeoAI untuk pemodelan spasial, masih ada ruang untuk 

menggabungkan kedua pendekatan ini secara lebih terperinci. Penelitian masa 

depan dapat fokus pada pengembangan model yang menggabungkan model SVM, 

SVRdan GWR  dalam prediksi dengan kemampuan GeoAI dalam analisis spasial 

untuk meningkatkan akurasi dan ketepatan prediksi wilayah endemis demam 

berdarah. 

Dengan mempertimbangkan hal-hal tersebut, pengembangan model prediksi 

berbasis SVM, SVR, GWR dengan memanfaatkan GeoAI untuk wilayah endemis 

DBD di Provinsi Sumatera Selatan sangatlah penting. Model ini akan 

memanfaatkan data geospasial yang mencakup informasi wilayah, kepadatan 

penduduk, data suhu, data kelembaban, data curah hujan, serta data kasus DBD. 

Dengan bantuan SVM dan SVR model ini dapat mengklasifikasikan wilayah 

menjadi endemis atau non-endemis. Diharapkan, pengembangan model ini dapat 

memberikan kontribusi yang signifikan dalam prediksi dan pencegahan penyebaran 

DBD di masa depan, serta memperkuat upaya pengendalian penyakit ini. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Beberapa teknik sudah dikembangkan untuk memprediksi penyakit demam 

berdarah, akan tetapi penelitian yang membahas pengembangan model SVM, SVR 

GWR, dan  GeoAI untuk prediksi wilayah endemis demam berdarah masih terbatas.  
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Untuk itu pertanyaan riset yang akan dijawab pada penelitian ini adalah:  

1. Bagaimana klasifikasi wilayah endemis demam berdarah menggunakan SVM?  

2. Bagaimana estimasi jumlah kasus DBD menggunakan SVR?  

3. Bagaimana analisis spasial menggunakan GWR untuk memahami variabel 

lingkungan dengan kejadian DBD? 

4. Bagaimana melakukan penilaian dan evaluasi akurasi model prediksi yang 

dihasilkan? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah: 

1. Mengembangkan mode klasifikasi wilayah endemis DBD menggunakan 

metode SVM. 

2. Memprediksi jumlah kasus DBD menggunakan metode SVR. 

3. Menganalisis hubungan spasial antara variabel lingkungan dan kejadian DBD 

menggunakan GWR.  

4. Malakukan penilaian dan evaluasi tingkat akurasi model prediksi yang 

dihasilkan melalui validasi dan analisis data empiris. 

 

1.4 Batasan Masalah 

Berikut ini beberapa batasan penelitian yang ditentukan: 

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini dibatasi pada wilayah Provinsi 

Sumatera Selatan, khususnya daerah-daerah yang telah teridentifikasi 

mengalami kasus DBD. 

2. Parameter yang digunakan untuk prediksi terbatas pada faktor-faktor yang 

berpengaruh signifikan terhadap penyebaran DBD, yaitu kepadatan penduduk, 

kelembaban, suhu, curah hujan, jumlah penderita DBD, dan angka kematian 

akibat DBD. 

3. Penelitian ini difokuskan pada pengembangan model prediksi menggunakan 

metode SVM untuk lklasifikasi wilayah, SVR untuk estimasi jumlah kasus 

DBD, GWR untuk analisis hubungan spasial dan GeoAI untuk visualisasi 

pemetaan wilayah endemis DBD.  
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1.5 Kebaruan dan Kontribusi Penelitian 

Penelitian ini mengembangkan model prediksi wilayah endemis Demam 

Berdarah Dengue (DBD) dengan mengintegrasikan metode SVM, SVR, GWR dan 

GeoAI. Pendekatan ini memberikan kontribusi metodologis dengan memanfaatkan 

kombinasi model klasifikasi, regresi, dan analisis spasial guna meningkatkan 

akurasi prediksi. Dengan menerapkan pendekatan ini, penelitian ini berkontribusi 

pada pengembangan sistem peringatan dini yang lebih akurat untuk mitigasi DBD 

serta dapat diadaptasi untuk pemodelan penyakit menular lainnya.  

 

1.6 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini memberikan manfaat akademik dan praktis, antara lain : 

1. Meningkatkan akurasi prediksi wilayah endemis DBD melalui pendekatan 

pembelajaran mesin berbasis SVM dan SVR yang terintegrasi dengan GeoAI. 

2. Memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem pemantauan dan 

peringatan dini berbasis kecerdasan buatan untuk pengendalian DBD. 

3. Mendukung perencanaan strategis alokasi sumber daya kesehatan dengan 

memanfaatkan analisis spasial berbasis GeoAI. 

 

1.7 Sistematika Laporan Disertasi 

Sistematika laporan disertasi ini terdiri dari lima Bab, yang pertama 

pendahuluan, kemudian secara berurutan, landasan teori, dan metodologi 

penelitian, Hasil dan Pembahasan, Penutup 

 

BAB I. PENDAHULUAN 

Bab I berisi latar belakang permasalahan yang akan diteliti. Kemudian 

merumuskan latar belakang dalam bentuk pertanyaan penelitian. Dalam bab ini juga 

disampaikan tujuan dan manfaat penelitian yang ingin dicapai.   

 

BAB II. TINJAUAN PUSTAKA 

Dalam Bab ini disampaikan penelitian dan publikasi terkait pengembangan 

model SVM, SVR, dan GeoAI untuk penyakit menular yang telah dikerjakan 

sebelumnya oleh peneliti yang lain. 
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BAB III. METODOLOGI PENELITIAN 

Dalam Bab ini disampaikan metodologi yang peneliti gunakan dalam 

mencapai tujuan penelitian. Kemudian disampaikan juga tahapan-tahapan dalam 

metodologi yang digunakan.  

 

BAB IV. HASIL dan PEMBAHASAN 

Dalam Bab ini menyajikan hasil eksperimen, analisis performa model, serta 

interpretasi hasil prediksi. Hasil analisis performa model SVM, SVR dan GeoAI 

untuk prediksi DBD dibahas secara komprehensif, termasuk evaluasi akurasi, 

kelebihan, dan keterbatasan model dalam konteks data yang digunakan. 

 

BAB V. PENUTUP 

Bagian ini merangkum temuan utama penelitian, yaitu sejauh mana model 

SVM dan GeoAI efektif dalam memprediksi wilayah endemis DBD, serta 

bagaimana variabel iklim mempengaruhi prediksi tersebut. Saran untuk penelitian 

lanjutan juga disertakan untuk memperbaiki model dan memperluas cakupan 

penelitian. 
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